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Ras dapat digunakan untuk mengkategorikan manusia dalam populasi atau kelompok besar. Oleh karena itu,  
pengenalan ras dapat berguna untuk mempermudah dalam mengidentifikasi seseorang dan membantu dalam 
mempersempit lingkup pencarian. Penggunaan wajah sebagai dasar pengenalan ras mengarahkan penelitian pada 
identifikasi penggunaan bagian wajah yang berpengaruh signifikan terhadap kinerja pengenalan ras. Pada 
penelitian ini bagian wajah berupa hidung dan mulut diidentifikasi untuk digunakan sebagai dasar pengenalan ras 
Mongoloid, Kaukasoid, dan Negroid. Ciri Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) diekstrak dari bagian hidung 
dan mulut untuk selanjutnya diklasifikasi menggunakan Random Forest. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 
penggunaan ciri gabungan dari hidung dan mulut mampu menghasilkan kinerja sistem yang paling baik jika 
dibandingkan penggunaan hidung atau mulut saja. 
 
Kata Kunci: Ras, Wajah, Hidung dan Mulut, Gray Level Co-occurrence Matrix, Random Forest. 
 
 





Race can be used to categorize humans in populations or large groups. Therefore, racial recognition can be useful 
to make it easier to identify a person and help narrow the scope of the search. The use of faces as a basis for race 
recognition directs research on identifying the use of facial parts that significantly influence the performance of 
race recognition. In this study, the face parts of the nose and mouth were identified to be used as a basis for the 
recognition of the Mongoloid, Caucasoid, and Negroid races. The Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 
feature is extracted from the nose and mouth to be classified using Random Forest. The experimental results show 
that the use of combined features of the nose and mouth is able to produce the best system performance compared 
to the use of the nose or mouth only. 
 




Wajah manusia adalah salah satu karakteristik 
paling penting dalam pengawasan visual, karena 
dapat memberikan informasi yang sangat berguna 
misalnya untuk keperluan pengawasan (Momin & 
Tapamo, 2016). Beberapa informasi yang dapat 
diambil dari wajah manusia antara lain jenis kelamin, 
umur, ras, dan ekspresi wajah. Berbeda dengan usia, 
jenis kelamin, dan ekspresi wajah, pengenalan ras 
tidak dapat dengan mudah disamarkan. Salah satu 
penggunaan hasil pengenalan ras ini antara lain pada 
proses pencarian citra. Dengan pengenalan ras maka 
ruang pencarian dalam basisdata akan dipersempit, 
sehingga proses pencarian menjadi lebih sederhana. 
Selain itu, pengenalan ras juga penting dalam 
pemodelan penyakit manusia karena ras sangat terkait 
dengan variasi genetik yang spesifik pada suatu 
populasi (Masood, Gupta, Wajid, Gupta, & Ahmed,  
2018). 
Banyak penelitian yang dilakukan dengan 
menggunakan wajah sebagai dasar dari pengenalan, 
baik pengenalan gender (Alrashed & Berbar, 
2013)(Manesh, Ghahramani, & Tan,  2010), etnis 
(Rehman, Khan, Siddiqi, Khan, & Khan, 2018), ras 
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(Momin & Tapamo, 2016), maupun estimasi wajah 
(Hosoi, Takikawa, & Kawade, 2004). Dari berbagai 
penelitian tersebut, penggunaan Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM) cukup populer sebagai 
metode ekstraksi ciri pada pengenalan berbasis wajah 
(Alrashed & Berbar, 2013) (Eleyan & Demirel, 
2011)(Rehman, Khan, Siddiqi, Khan, & Khan, 2018). 
Klasifikasi gender yang dilakukan oleh Alrashed dkk 
(2013) menggunakan mata sebagai bagian wajah 
yang diambil cirinya mampu menghasilkan akurasi 
sampai 98,49%. Selain itu, penelitian pengenalan 
etnis yang dilakukan Rehman dkk (2018) mampu 
membuktikan bahwa GLCM menunjukkan kinerja 
yang sangat baik. Eksperimen dilakukan 
menggunakan bagian kulit dari wajah. Sementara, 
Eleyan & Demirel (2011) membuktikan dalam 
penelitiannya bahwa GLCM mampu mengurangi 
beban komputasi algoritma dan pada saat yang sama 
mempertahankan tingkat pengenalan yang tetap 
tinggi. Hal ini disebabkan oleh proses kuantisasi yang 
membantu dalam menekan noise citra pada tingkat 
keabuan yang lebih tinggi. Dari penelitian tersebut 
terbukti bahwa GLCM adalah metode yang Tangguh 
untuk pengenalan wajah dengan kinerja yang cukup 
kompetitif. 
Di sisi lain, sejumlah penelitian telah dilakukan 
untuk mengetahui pengaruh dari penggunaan bagian-
bagian wajah alih-alih keseluruhan wajah pada 
kinerja pengenalan. Sthevanie dkk (2018) 
menggunakan daerah periorbital wajah yaitu 
gabungan dari daerah periocular mata dan daerah 
hidung untuk diambil cirinya. Klasifikasi gender 
yang dilakukan oleh Alrashed dkk (2013) juga 
menggunakan mata dan bukan keseluruhan wajah 
sebagai dasar pengenalan. Momin dan Tapamo 
(2016) menjelaskan bahwa hidung dan mulut adalah 
indikator yang lebih baik dari kelompok etnis 
dibandingkan dengan mata. 
Oleh karena itu, pada penelitian ini penulis 
berusaha mengetahui kinerja GLCM pada 
pengenalan ras khususnya pada 3 (tiga) ras besar di 
dunia, yaitu Mongoloid, Kaukasoid, dan Negroid, 
dengan ekstraksi ciri pada bagian hidung dan mulut 
saja. Kinerja pengenalan dibandingkan dalam hal 
penggunaan bagian wajah, jenis ciri GLCM, dan 
classifier (Random Forest dan k-Nearest Neighbor). 
Hasil eksperimen pada 967 citra menunjukkan bahwa 
penggunaaan 5 (lima) ciri GLCM pada bagian hidung 
dan mulut mampu memberikan kinerja terbaik.  
Susunan makalah adalah sebagai berikut. Kajian 
terkait terdapat pada bagian 2, deskripsi sistem yang 
dibangun terdapat pada bagian 3, eksperimen dan 
analisis dipaparkan pada bagian 4, dan ditutup dengan 
kesimpulan pada bagian 5.  
2. KAJIAN TERKAIT 
Ras merupakan perangkat yang dapat digunakan 
untuk mengelompokkan manusia ke dalam populasi 
besar dan berbeda, atau kelompok berdasarkan 
keturunan, karakteristik fenotipik, geografi, fisik, 
etnis, dan status sosial (Rehman, Khan, Siddiqi, 
Khan, & Khan, 2018). Terdapat tiga ras besar di dunia 
yaitu Mongoloid atau yang biasa disebut ras Asia, 
Kaukasoid, dan Negroid. Perbedaan karakteristik dari 
wajah yang dimiliki oleh ras Mongoloid, Kaukasoid 
dan Negroid dapat dilihat pada Tabel 1 (Hosoi, 
Takikawa, & Kawade, 2004). 
Beberapa penelitian dilakukan untuk mengenali 
ras atau etnis. Manesh dkk (2010) melakukan 
penelitian mengenai klasifikasi gender dan ras untuk 
pengenalan wajah. Metode yang digunakan yaitu 
Gabor dan menggunakan SVM untuk klasifikasi 
kelas. Dataset yang digunakan adalah FERET dan 
PEAL dengan menghasilkan akurasi 96%. Yang dan 
Ai (2007) menggunakan metode Local Binary 
Pattern (LBP) dan AdaBoost, akurasi yang dihasilkan 
mencapai 97%. Momin dan Tapamo (2016) 
menggunakan ekstraksi ciri Gabor sedangkan metode 
klasifikasi yang digunakan adalah K-Means, Naive 
Bayesian (NB), Multilayer Perceptron (MLP), 
Support Vector Machines (SVM). Klasifikasi 
dilakukan terhadap 2 (dua) kelas (Asia dan Non 
Asia), 3 kelas (Asia, Putih, dan Hitam), dan 4 kelas 
(Asia, India, Putih, dan Hitam). Hasil eksperimen 
menunjukkan bahwa hidung dan mulut adalah 
indikator yang lebih baik dibandingkan dengan mata 
dalam pengenalan etnis ini. Sthevanie dkk (2018) 
melakukan klasifikasi ras Mongoloid dan Non 
Mongoloid menggunakan daerah periorbital wajah 
yaitu gabungan dari daerah periocular mata dan 
daerah hidung. Dataset yang digunakan diambil dari 
FERET sebanyak 160 citra. Akurasi sangat baik 
diperoleh menggunakan metode LBP. Rehman dkk 
(2018) melakukan pengenalan 4 (empat) etnis dari 
enam dataset berbeda. Metode yang digunakan yaitu 
gabungan histogram dengan GLCM. Bagian dari 
wajah yang diambil cirinya yaitu bagian kulit.  
 
Tabel 1. Karakteristik wajah dari tiap ras [6] 






Mata: Lipatan sempit 
Hidung: rendah, lebar rata-rata 
Bibir: rata-rata penuh 
Bentuk wajah: pendek dengan pipi pipih 









Mata: kelopak mata ganda, palung air mata terbuka, 
besar 
Hidung: Mancung 
Bibir: tipis, kencang 
Bentuk wajah: pusat wajah menonjol ke luar, 
berbentuk baji, wajah panjang 
Rambut: bergelombang atau keriting, tubuh tebal dan 
rambut wajah (laki-laki) 





Mata: besar dengan palung air mata terbuka 
Hidung: lebar, rendah 
Bibir: tebal, mulut terentang 
Bentuk wajah: kepala panjang  
Rambut: ikal ketat atau gelombang berat 
Kulit: gelap  
 
Di sisi lain, Hosoi dkk (2004) melakukan 
penelitian untuk memperkirakan citra wajah tahun 
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1991, dengan tingkat akurasi yang dicapai yaitu: 
Asia: 96,3%, Eropa: 93,1%, Afrika: 94,3%. Dari hasil 
eksperimen ditemukan kesalahan pengenalan terjadi 
pada citra wajah dengan kacamata, yang disebabkan 
oleh keberadaan bingkai kacamata atau cahaya yang 
memantul dari lensa kacamata. Eleyan dan Demirel 
(2011) menggunakan GLCM untuk pengenalan 
wajah dan membandingkannya dengan metode PCA, 
LDA, wavelet Gabor, dan LBP. Akurasi yang sangat 
baik diperoleh Alrashed dkk (2013) pada sistem 
pengenalan wajah berdasarkan mata menggunakan 
metode GLCM.  
 
3. SISTEM YANG DIUSULKAN 
Terdapat 2 (dua) skema yang dibangun pada 
sistem pengenalan ras ini, yaitu skema pelatihan dan 
pengujian. Pada skema pelatihan yang dapat dilihat 
pada Gambar 1, sistem akan mengolah citra wajah 
masukan untuk selanjutnya dilakukan deteksi bagian 
hidung dan mulut. Lalu ekstraksi ciri menggunakan 
GLCM dilakukan pada bagian hidung dan mulut tsb. 
untuk selanjutnya dilakukan pelatihan menggunakan 
Random Forest.  
 
 
Gambar  1. Alur skema pelatihan 
 
Sementara, alur skema pengujian pada Gambar 
2 secara umum mirip dengan skema latih. Setelah 
mendapat masukan berupa citra wajah, sistem 
mendeteksi bagian hidung dan mulut untuk 
selanjutnya dilakukan ekstraksi ciri. Vektor ciri yang 
didapatkan dari hasil ekstraksi ciri selanjutnya 
dibandingkan dengan model latih (yang didapatkan 
sebelumnya pada tahap pelatihan) untuk 
mendapatkan hasil klasifikasi. 
 
 
Gambar  2. Alur skema pengujian 
 
3.1 Prapemrosesan citra masukan 
Prapemrosesan yang dilakukan adalah 
melakukan deteksi bagian hidung dan mulut pada 
wajah menggunakan algoritma Viola-Jones (Viola & 
Jones,  2001). Deteksi terhadap hidung dan mulut 
dilakukan berdasarkan eksperimen yang telah 
dilakukan oleh Momin & Tapamo (2016) yang 
menyebutkan bahwa bagian hidung dan mulut 
merupakan indikator yang lebih baik dari mata. 
 
3.2 Ekstraksi Ciri menggunakan Gray Level Co-
Occurrence Matrix (GLCM) 
GLCM adalah salah satu metode analisis tekstur 
yang paling dikenal yang menghitung ciri statistik 
berdasarkan intensitas tingkat keabuan citra (Hlaing 
& Gopalakrishnan, 2016). GLCM termasuk ekstraksi 
ciri orde dua yang menghitung probabilitas hubungan 
ketetanggaan antara dua piksel pada jarak dan 
orientasi sudut tertentu. Jarak dinyatakan dalam 
piksel dan orientasi sudut dinyatakan dalam derajat 
0°,45°,90°, dan 135°. GLCM memiliki 14 ciri 
(Haralick, Shanmugam, & Dinstein, 1973) namun 
pada penelitian kali ini hanya digunakan enam ciri 
yang paling umum digunakan, yaitu energy, entropy, 
correlation, contras, homogeneity, dan dissimilarity.  
1. Energy, merupakan nilai yang menunjukkan 
keteraturan intensitas piksel pada citra 
grayscale. Semakin teratur suatu citra maka nilai 
energy akan semakin tinggi. Rentang nilainya 
berada [0..1], dengan nilai 1 berarti citra konstan 
atau tidak berubah (Hlaing & Gopalakrishnan, 
2016). Energy dapat dilihat pada persamaan (1). 
 





2. Homogeneity, menunjukan seberapa dekat 
intensitas piksel dengan piksel tetangganya. 
Rentang nilainya berada di [0..1] (Hlaing & 
Gopalakrishnan, 2016). Homogeneity dapat 










         
3. Correlation, mengukur ketergantungan linear 
abu-abu antara piksel dalam dua arah yang 
berbeda (Hlaing & Gopalakrishnan, 2016). 










         
4. Contrast dapat dilihat pada persamaan (4), 
mengukur seberapa jauh perbedaan dari 
intensitas piksel tetangga. Saat contrast bernilai 
0, maka tidak terdapat perubahan intensitas 
piksel.   
 




       
732   Jurnal Teknologi Informasi dan Ilmu Komputer (JTIIK), Vol. 8, No. 4, Agustus 2021, hlm. 729-734 
 
5. Entropy dapat dilihat pada persamaan (5), 











6. Dissimilarity (6), mengukur ketidakmiripan 
suatu tekstur, yang akan bernilai besar bila acak 
dan sebaliknya akan bernilai kecil bila seragam. 
 
𝐷𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 =  ∑ |𝑖
𝑁𝑔−1
𝑖,𝑗=0
− 𝑗|𝑃(𝑖, 𝑗) 
(6) 
 
𝑃(𝑖, 𝑗) adalah nilai normalisasi GLCM. Setiap (𝑖, 𝑗) 
adalah jumlah kemunculan pasangan, 𝑖 dan 𝑗 yang 
berjarak 𝑑. 𝑁𝑔 adalah nilai maksimum keabuan citra. 
 
3.3 Klasifikasi dengan Random Forest 
Random Forest (RF) adalah algoritma 
klasifikasi yang menggunakan ensemble learning 
yang dikembangkan oleh Breiman dan Cutler (2001). 
Random Forest merupakan kombinasi pohon 
keputusan sedemikian sehingga setiap pohon 
bergantung pada nilai-nilai vector acak yang 
melakukan sampling secara independent dengan 
distribusi yang sama untuk semua pohon dalam hutan 
tersebut. Kekuatan RF terletak pada seleksi ciri yang 
acak dalam pemilihan setiap simpul (node) yang 
mampu menghasilkan tingkat kesalahan relatif 
rendah (Boyseens & Viriri, 2016). RF terbukti 
menghasilkan kinerja yang baik pada penelitian 
pengenalan ras dibandingkan dengan algoritma 
klasifikasi tanpa Bagging (Rehman, Khan, Siddiqi, 
Khan, & Khan, 2018). 
 
4. HASIL EKSPERIMEN DAN ANALISIS 
Pada bagian ini dipaparkan data yang digunakan 
dalam eksperimen, analisis hasil deteksi hidung dan 
mulut, dan analisis pengaruh penggunaan ciri GLCM. 
 
4.1 Data 
Data yang digunakan merupakan dataset yang 
diambil dari Face Recognition Technology (FERET). 
Data ini terbagi ke dalam tiga kelas, yaitu Kaukasoid 
(667 citra), Mongoloid (192 citra) dan Negroid (108 
citra) dengan total 967 citra, dengan posisi wajah 
pada citra berada pada posisi menghadap ke depan. 
Resolusi citra berukuran 512x768 piksel. Contoh 
beberapa citra yang terdapat dalam dataset dapat 
dilihat pada Gambar 3.  
 
   
(a) (b) (c) 
Gambar  3. Contoh citra dari kelas (a) Kaukasoid, (b) Mongoloid, 
(c) Negroid 
 
Kelas Kaukasoid merupakan kelompok ras dari 
wilayah negara Eropa atau yang berkulit putih. 
Mongoloid merupakan kelompok ras dari negara Asia 
dan Negroid merupakan kelompok ras Afrika-
Amerika. Untuk keperluan eksperimen, data dibagi 
ke dalam data latih dan data uji dengan proporsi 
70:30, sehingga didapat 676 citra latih dan 291 citra 
uji. 
 
4.2 Analisis Deteksi Hidung dan Mulut 
Pengenalan ras dilakukan menggunakan ciri 
yang diekstrak dari bagian hidung dan mulut. Proses 
deteksi bagian hidung dan mulut dilakukan 
menggunakan algoritma Viola Jones. Pada proses 
deteksi hidung, terdapat 22 citra yang salah dideteksi 
bagian hidungnya, dari 291 citra uji. Sementara, pada 
proses deteksi mulut, terdapat 57 citra yang salah 
dideteksi. Contoh hasil deteksi bagian mulut dan/atau 
hidung dapat dilihat pada Tabel 2. 
 




Hasil deteksi mulut 
 
negroid 
90x75 piksel 123x74 piksel 
mongoloid 
62x62 piksel 123x74 piksel 
 
kaukasoid 
97x80 piksel 123x74 piksel 
 
Selanjutnya, ektraksi ciri menggunakan GLCM 
diterapkan pada citra hidung dan mulut ini untuk 
selanjutnya diklasifikasi menggunakan Random 
Forest, dengan parameter jumlah pohon=100. 
Eksperimen ini dilakukan dengan tujuan untuk 
mengetahui bagian wajah apa yang paling baik 
digunakan. Dari hasil pengujian terhadap 291 citra uji 
yang terdapat pada Gambar 4, dapat dilihat bahwa 
penggunaan bagian wajah hidung dan mulut 
mendapatkan akurasi yang paling baik, yaitu 77,31%. 
Ciri GLCM yang digunakan adalah entropy, energy, 
contras, correlation, homogeneity, dan dissimilarity. 
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Gambar  4. Hasil pengenalan berdasar hidung dan mulut 
 
4.3 Analisis Pengaruh Penggunaan Ciri GLCM 
Pada bagian ini eksperimen dilakukan untuk 
mengetahui pengaruh penggunaan ciri GLCM pada 
hasil klasifikasi. Meskipun GLCM memiliki 14 ciri 
namun hanya enam ciri global yang sering digunakan 
yaitu entropy, energy, contras, homogeneity, 
dissimilarity dan correlation. Parameter sudut yang 
digunakan adalah 0°,45°,90°, dan 135° dan jarak=1. 
Pada penelitian ini dilakukan uji coba terhadap 
kombinasi enam ciri tersebut yang terbagi ke dalam 
10 skenario seperti terlihat pada Tabel 3. 
Dari hasil pengujian yang tertera pada Gambar 
5, dapat dilihat bahwa skenario-9 memiliki akurasi 
paling tinggi yaitu dengan nilai akurasi 79,04%. 
Sementara hasil pengujian menggunakan enam ciri 
seperti pada skenario-10, akurasi yang didapat lebih 
rendah yaitu 77,31%. 
 
Tabel 3. Skenario pengujian ekstraksi ciri 







Skenario-7 Entropy, energy, correlation, 
danhomogeneity (Boyseens & Viriri, 2016) 
Skenario-8 Entropy, energy, correlation, homogeneity, 
dan contrast (Bianconi, Smeraldi, 
Abdollahyan, & Xiao, 2016) 
Skenario-9 Dissimilarity, energy, contras, correlation, 
dan homogeneity 
Skenario-10 Entropy, energy, contras, correlation, 
homogeneity, dan dissimilarity 
 
Gambar 6 merupakan confusion matrix dari 
skenario 9 dengan perolehan akurasi yaitu 79.04%, 
F1-score 77%, precision 78%, dan recall 79%. Nilai 
TP (True Positive) dari kelas Kaukasoid adalah paling 
tinggi, yaitu 196 citra karena jumlah kelas Kaukasoid 
pada dataset memang paling banyak. Terdapat 7 
(tujuh) citra yang diprediksi sebagai Mongoloid, 
dengan 2 (dua)  citra di antaranya salah dalam 
pendeteksian hidung dan mulut. Sementara 5 (lima) 
citra lainnya memiliki nilai vektor ciri yang sangat 
mirip dengan vektor ciri kelas Mongoloid. Selain itu 
terdapat 4 (empat) citra yang salah diprediksi sebagai 
Negroid: satu citra salah dalam hasil deteksi hidung 
dan mulut, satu citra salah dalam mendeteksi mulut, 
dan dua citra lain memiliki nilai vektor ciri yang 
hampir sama dengan kelas Negroid.  
 
 
Gambar  5. Grafik hasil akurasi skenario ekstraksi ciri 
 
 
Gambar 6. Confusion matrix skenario-9. Label 1= Kaukasoid, 
label 2=Mongoloid, label 3=Negroid 
 
Sementara itu, pada kelas Mongoloid, terdapat 
32 citra yang terprediksi sebagai Kaukasoid: dua citra 
salah dalam hasil deteksi hidung, tujuh citra salah 
dalam hasil deteksi mulut, dua citra salah dalam hasil 
deteksi hidung dan mulut, sedangkan 21 citra yang 
hasil deteksi hidung dan mulutnya benar memiliki 
nilai vektor ciri yang hampir sama dengan kelas 
Kaukasoid. Kelas Mongoloid yang terprediksi 
sebagai Negroid hanya ada satu citra. Citra tersebut 
dapat mendeteksi hidung dan mulut tetapi nilai vektor 
cirinya hampir sama dengan kelas Negroid sehingga 
citra tersebut terdeteksi sebagai kelas Negroid.  
Pada kelas Negroid yang terprediksi sebagai 
Kaukasoid ada 15 citra: dua citra salah dalam deteksi 
mulut, 13 citra dapat mendeteksi hidung dan mulut 
dengan baik namun nilai vektor cirinya hampir sama 
dengan kelas Kaukasoid sehingga terprediksi menjadi 
kelas Kaukasoid. Pada kelas Negroid yang terprediksi 
sebagai Mongoloid terdapat dua citra, dua citra ini 
dapat mendeteksi hidung dan mulut namun hasil nilai 
vektor cirinya hampir sama dengan kelas Mongoloid 
sehingga terprediksi sebagai kelas Mongoloid. 
Pada penelitian ini juga dilakukan perhitungan 
akurasi menggunakan classifier k-nearest neighbor 
(KNN) untuk dibandingkan dengan Random Forest. 
Gambar 7 menunjukkan hasil perbandingan nilai 
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akurasi dan f1-score dari KNN dan Random Forest. 
Dapat dilihat bahwa KNN mendapatkan nilai akurasi 
73,15% dan F1-Score 69%, lebih rendah dibanding 
akurasi menggunakan Random Forest yaitu 79,04% 
dengan F1-score sebesar 76%. Dari hasil tersebut 
dapat dilihat bahwa penggunaan algoritma klasifikasi 




Gambar 7. Perbandingan akurasi Random Forest dan KNN 
 
5. KESIMPULAN 
Dari hasil eksperimen yang dilakukan terbukti 
didapatkan hasil bahwa kombinasi ciri yang diekstrak 
dari hidung dan mulut mampu meningkatkan akurasi 
pengenalan ras. Selain itu, penggunaan 5 (lima) fitur 
GLCM (dissimilarity, energy, contras, correlation, 
dan homogeneity) mampu menghasilkan akurasi 
pengenalan yang lebih baik dibandingkan dengan 
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